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(図 1.1)によると，高齢化率は上昇し，2065年には 65歳以上 1人に対して 1.3人の現役世代
という比率になる．
そのため，現時点で起きている課題の早期的な解決と，人手不足に向けた現場の効率化に取
り組む必要がある．著者は解決すべき課題を，(課題 1) 現場以外の問題，(課題 2) 高齢者の見






般で認識されていない．そのことが原因で，介護保険に関する詐欺事件 [91] や退去命令 [92]
などのトラブルを発生する可能性が潜在している．
(課題 2) 介護施設における事故は増加の一途を辿っている [38]ことから，見守りの重要性
が増している．しかし，介護士不足や介護士のストレスの増大などの理由もあり見守りの課題
は重大なものとなっている．そのため，見守り機器の活用が求められている．主に離床に焦点
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a0 から，次に起こる行動 a1 を予測することを目的としている [11]．また，軌跡を予測する研
究は，歩行者の進行方向を予測し衝突防止などでの応用で活躍する [10]．
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(3) データの前処理 (4) 推定モデルの構築 となる (図 2.2)．
Decide devices and purpose Collect data Preprocessing Develop machine learning 
model
• Noise reduction
• Missing value completion
• Segmentation
• Etc.
• Where to attach
• How to send data
• How to annotate label
• Which kind of activity 
• How much does it cost
• For what
• Which model to use
• How to evaluate
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表 3.1 分析対象データの主な項目（カッコ内は因子の例を表す．表中のADLは，Activities
of Daily Living (日常生活動作) の略称．CM=ケアマネージャー,MSW=メディカルソー
シャルワーカー）
本人属性 年齢 数値型 (例: 85)
性別 因子型 (男性, 女性)
介護度 因子型 (例: 自立, 要支援 1, 要介護 3, 申請中, 未申請)
現在地 因子型 (例: 在宅, 入院中, 施設入居中)
本人の状況 認知症有無 因子型 (あり, なし)
認知症備考 テキスト型 (例: 会話の受け答えは可能だが, 物忘れが激しい)
ADL 食事 因子型 (例: 自立, 一部介助, 胃ろう)
ADL 歩行 因子型 (例: 自立, 一部介助, 杖歩行, 車イス)
ADL 入浴 因子型 (例: 自立, 一部介助, 機械浴)
ADL 排泄 因子型 (例: 自立, 一部介助, オムツ)
たん吸引 テキスト型 (例: 1 日 3 回, 希望があるとき, 夜間もあり)
インスリン テキスト型 (例: 1 日 2 回)
透析 テキスト型 (例: 週 3 回)
主な病歴 テキスト型 (例: 高血圧, 白内障, 脳梗塞)
相談者について 続柄 因子型 (例: 父, 母, 配偶者, 兄弟, 友人知人, おじ, おば,CM,MSW)
相談経緯 テキスト型 (例: 叔母様の入居相談で姪御様からお電話。いま入居中の施設から
移りたいとご本人がおっしゃっている)
入居に関する希望 入居希望時期 因子型 (例: 2 ヶ月以内,1 年以内, 出来るだけ早く, 未定)
希望エリア テキスト型 (例: 東京 23 区内)
居室要望 テキスト型 (例: 居室では静かに過ごしたい,2 人部屋希望, 夫婦部屋希望)









たものであり，(1)相談者 1名につき 1行で表され，(2)106個の項目をもち，(3)7,685行 106
列のデータである．オペレーターによる記録は，主に次回相談の際の申し送りを目的に行われ
ている．項目には，数値型や因子型 (離散的な値の変数)，日付型,テキスト型がある．個人の
特定につながる情報は匿名化されている．表 3.1 に主な項目を示す. ADL は，Activities of
Daily Living (日常生活動作) の略称である．





























































*1 Solutions come from of top-3 teams of each competitions.
*2 https://biendata.com/competition/kddcup2015/













F1: Xatr → (a)
F2: Xatr → (b)
F3: Xatr → (c)
F4: Xatr → (d)
F5: Xtfidf → (a)
F6: Xtfidf → (b)
F7: Xtfidf → (c)






3. 説明変数と目的変数の組み合わせ (図 3.1)を行い，それぞれでアンサンブル学習法を用
いる




ル集合 Xatr と，「相談経緯」項目からテキスト分析し TF-IDFを用いて生成した単語ベクト








属性項目群は，以下の 35属性のベクトル集合の集まりである．「続柄 1」「性別 1」「介護
度 1」「ADL.食事 1」「ADL.歩行 1」「ADL.入浴 1」「ADL.排泄 1」「続柄 2」「性
別 2」「介護度 2」「ADL.食事 2」「ADL.歩行 2」「ADL.入浴 2」「ADL.排泄 2」「利
用期間」 「入居希望時期」 「移動手段」 「相談経路」 「現在地 1」 「現在地 2」 「申請.区
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分変更 1」「申請.区分変更 2」「見込介護度 1」「見込介護度 2」「医療行為有無 1」「医療行為有
無 2」「認知症有無 1」「認知症有無 2」「APステータス」「AP担当エリア」「問い合わせ施設以















1. 係り受け解析ツール Cabocha [74]を用いて，「相談経緯」テキストを係り受け解析する．
2. 係り受け解析した結果から，形容詞単語Wa の抽出，
3. その形容詞単語Wa に係る節から名詞単語Wn を抽出
4. その形容詞単語Wa と名詞単語Wn のペアWp を作成し，1つの単語と見なす．(以降
ペア単語を呼ぶ．)
5. 形容詞単語Wa と名詞単語Wn とペア単語Wp を並べた単語列を，TF-IDF法を用いて
文章と単語の行列を生成する．
6. 作成された行列からペア単語Wp のベクトルを抽出した行列を Xtfidf とする．
TF-IDF法とは，単語の特徴量をベクトルで表す単語ベクトル表現である．TFとは Term
Frequency の省略語で、各の単語が文書内でどのくらい出現するかの出現頻度を表す．つま
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り，同じ文章内に多く出現する単語は重要であると仮定しているもので，式で表すと，




となる．tft,d は文書 d 内のある単語 t の TF 値，nt,d は，ある単語 t の文書 d 内での出現
回数
∑














また，ペア単語Wp だけでなく，Wa とWn を含めて，1 つの単語列とした理由としては，
IDF の効果を効かせ，疎な行列表現となるのを防ぐためである．ペア単語 Wp のみの単語列
としてしまうと，TF-IDFで生成される行列は 1か０の疎な行列表現となってしまう．なぜな
ら，同じ文章内でも，他の文章でも同じ単語ペアWp は存在しづらいという問題がある．した
がって，IDFの効果を反映させるため，形容詞単語Wa とWn とWp を含ませた単語列とし，
TF-IDF法を用いて行列を作成した．
TF-IDFの処理を行った結果，2793単語，7683行の単語行列が作成された．そのうちの単
語数の内訳は，Wp は 1236単語，Wa は 265単語，Wn は 1292単語である．そこから，単語




の生成方法 hについて説明するが，(a)と (b),(c)と (d)は生成方法はほとんど同じである．し
たがって，以下では (a)と (b)を進捗の経路 Ystatus と呼び，(c)と (d)を施設の種別 Ytype
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表 3.3 コールセンターとのやり取りが終了した時点の相談者の進捗状況と相談者の人数
3 段階で分類した場合 第一段階 第二段階 第三段階
属性の種類 相談 資料 見学 仮申込 体験入居 契約 　成約


















そこで，3.2.1節から，「見学日付」が欠損値の有無で，(a)「見学したかどうか」を 1, 0の 2










• グループホーム : 5件
• サービス付 : 1件
• 介護付 : 1201件
• 住宅型 : 408件
その他 187 件は，見学施設はわかっているが，施設種別がラベル付けされていないもので
あった．
成約施設の記入があったサンプル数は 7683 件中 238 件あった．成約施設のラベル割合は，
以下となっている．
• グループホーム : 0件
• サービス付 : 0件
• 介護付 : 152件










目的変数は「介護付」を 0，「住宅型」を 1とし，目的変数 Ytype を生成した．






















1. 学習用データの説明変数 xをベクトルに変換 (因子型の場合，因子項目値を分解しブー
ル値に変換する)
2. 学習用データを XGBoostで学習し，関数モデル F を生成する
3. 関数モデル F から目的変数 Y に対する説明変数 X の重要度を出力する．
4. また，PDPを用いて，説明変数 X が正の相関があるのか，負の相関があるのかを出力
する．
本稿の分析の特徴は以下である．
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• 正解率 accuracy : 推定された Ỹ = {y1, ...yn}がどのくらい正解か
w0 + w1/w0 + w1 + z1 + z0
• BCR : 目的変数値ごとに精度を計算でき，かつ不均一な正例と負例のサンプル数にも影
響されない指標 BCR(Balanced Classification Rate)
((w0/w0 + z0) + (w1/w1 + z1))/2
上記で w は推定結果が正しかったデータ数で，z は間違えたデータ数を表している．そし
て，添字の値は，データの正解値を表している，つまり，正解値と推定値がともに 0であるサ
































































































































































図 3.2 3重交差検証で各分類器を評価した結果 (x軸において，a～dは正解率を，e～hは
BCR，青色が説明変数 Xtfidf, 赤が説明変数 Xfactor, 緑色が Xmerge を表す．横軸は目
的変数と，精度指標を表す．縦軸は精度 (%)を表す．)
また，データ数の偏りによる考察ができるように，以下に図 3.2 の基になったコンフュー
ジョンマトリックスを示す (表 3.4,表 3.5，表 3.6)．
表 3.4 説明変数を属性郡 Xatr にした場合の混同行列




予測値→ 0 1 0 1 0 1 0 1
正解値 = 0 6687 107 748 0 1201 0 152 0
正解値 = 1 193 696 108 33 364 44 26 30
表 3.5 説明変数を単語ペア群 Xtfidf にした場合の混同行列




予測値→ 0 1 0 1 0 1 0 1
正解値 = 0 6794 0 748 0 1201 0 152 0
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表 3.6 説明変数を結合させたもの Xmerge にした場合の混同行列




予測値→ 0 1 0 1 0 1 0 1
正解値 = 0 6675 119 748 0 1201 0 152 0
正解値 = 1 208 681 97 44 374 34 30 26
かどうか」の分類はほとんど「見学しない」と推定されてしまう傾向にあるということがわか
る．また，目的変数が (b)「成約するかどうか」と (d)「見学施設は介護付き (0)か住宅型 (1)
か」の場合の精度に注目したとき，3つの説明変数のすべての BCR精度が低いことがわかる．
また，説明変数がXmerge の場合と，それぞれのXtfidf とXatr との比較をすると，Xtfidf
か Xmerge のどちらかが精度が高いという結果になっている．つまり，Xtfidf を説明変数よ
り，Xatr の属性が分類しやすいということがわかる．特に，(a)「見学するかどうか」や (d)
「成約施設の種別」に関して，Xatr から推定することは難しいということがわかる．







表すと文字が見えないので、議論で必要な上位 20項目のみを図 3.3と図 3.4に示す．














































































































































































見学施設の種別が「介護付 (0)」か「住宅型 (1)」か，を目的変数とし，説明変数は Xatr と
Xtfidf を用いて重要因子可視化分析を行い，各結果を図 3.8と図 3.9に示す．この結果は，説
明変数の文字が多く，図に全体を表すと文字が見えないので、議論で必要な上位 20項目のみ
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成約施設の種別が「介護付 (0)」か「住宅型 (1)」か，を目的変数とし，説明変数は Xatr と
Xtfidf を用いて重要因子可視化分析を行い，各結果を図 3.10と図 3.11に示す．




図 3.10は，「成約した施設が「介護付き」か「住宅型」か」に対して Xatr を説明変数とし
た時の重要因子と相関を表した図である．
図 3.11は，「成約した施設が「介護付き」か「住宅型」か」に対してXtfidf を説明変数とし




















































































































































収集も行う．収集期間は，4月 1日から 4月 26日の 26日間行い，被験者は 85歳から 98歳の
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5 人の男女に参加の同意を得ることができた．この結果，1 人あたり 11800 サンプル× 1440











































物で 2 階から 5 階までに入居用の部屋が存在する．1 フロアには約 13 部屋から 23 部屋存在
し，65人の人が入居している．平均年齢は，86.5歳で，最年少が 53歳，最年長が 101歳であ
る．介護度は要支援 1から介護度 5までの人が入居しており，介護度 1の人が最も多い．
分析に使用した睡眠データと生活行動データについて,そして収集方法について述べる．セ
ンシング実験概要を以下にまとめる．
• 2018年 4月 1日から 4月 26日の 26日分のデータ (そのうち，1週間分のデータを分析)
• 85歳から 98歳の介護度 1以上の男女 5人の被験者
• 睡眠の行動を把握するためにベッド付近に非接触生体センサを設置
• 日中の行動を把握するために介護士の介護記録用アプリを開発
結果，非接触生体センサデータを 1人あたり 11800サンプル× 1440ファイル/日件,介護記録
データから 28業務種 29674サンプルの介護記録を収集することができた．以下では，被験者
の概要（介護度などの情報と，1日の基本的な過ごし方），焦電センサの収集方法，介護記録の




表 4.1 被験者の情報 (年齢，介護度，入居日)
subject 年齢 介護度 入居日
被験者 1 95 介護 4 2009/6/18
被験者 2 96 介護 4 2010/3/1
被験者 3 85 介護 1 2010/4/29
被験者 4 97 介護 1 2014/6/3
被験者 5 98 介護 2 2012/11/7
入居者の 1日の流れは主に以下の行動がある．
• 07時 30分 : 朝食
• 08時 30分 : 活力朝礼
• 12時 00分 : 昼食
• 15時 00分 : おやつ
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を得ることだけを目的として使用する．図 4.1は非接触生体センサを設置した時の構成図であ












ナナースから取得されるデータは,30Hz の周期で，二局の wav 型で出力される．このデータ
を,Ubuntuの arecordコマンド*2で，2000Hz(最小値)の周期で，mp3拡張子ファイルに書き
込んでいく．ファイルは 1分毎に，分けて保存していく．
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業務を打ち込む画面，右側が詳細を打ち込む画面の例である．
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表 4.3 分析における仮説
































































































図 4.3 分析に用いるデータと前処理の (検証用データに変換する)流れ




























• 被験者１:13日× 11次元 (深夜)，14日× 15次元 (日中)
• 被験者 2:25日× 11次元 (深夜)，26日× 15次元 (日中)
• 被験者 3:12日× 11次元 (深夜)，14日× 15次元 (日中)
• 被験者 4:25日× 11次元 (深夜)，26日× 15次元 (日中)

















図 4.5 被験者の「リハビリ・レク」「活力・ラジオ体操」の行動回数 (横軸 : 日付, 縦軸 :




































第 4章 高齢者の睡眠と生活行動の相関分析のためのセンシング実験 60
• 正解率 ACC : 推定された Ỹ = {y1, ...yn}がどのくらい正解か
w0 + w1/w0 + w1 + z1 + z0
• BCR : 目的変数値ごとに精度を計算でき，かつ不均一な正例と負例のサンプル数にも影
響されない指標 BCR(Balanced Classification Rate)
((w0/w0 + z0) + (w1/w1 + z1))/2
上記で w は推定結果が正しかったデータ数で，z は間違えたデータ数を表している．そし
て，添字の値は，データの正解値を表している，つまり，正解値と推定値がともに 0であるサ








• 分析 1 : 深夜の睡眠状況と日中の運動に相関があるかどうか






• 分析 1-1 : 深夜の睡眠状況から日中運動をするかどうかを予測
• 分析 1-2 : 日中運動の有無から深夜の睡眠状況を予測
この 2つの推定モデルを評価するために，交差検証法を用いて精度を算出する．












sub1 sub2 sub3 sub4 sub5 sub1 sub2 sub3 sub4 sub5
ACC BCR
図 4.6 分析 1-1におけるを推定結果（評価指標 ACCと BCRを使用, 横軸被験者名，縦軸精度 (%))
また，図 4.6の詳細について，混合表を表 4.4と表 4.5に示す．
表 4.4 分析 1-1(目的変数:活力・ラジオ体操に参加したかどうか)における推定結果の混合
表 (説明変数 : 深夜のベッド周りの焦電データを (分散値/分のベクトル) に加工したもの,
目的変数 : 参加したかどうかの 2値)
被験者 被験者１ 被験者 2 被験者 3 被験者 4 被験者 5
HHHHHHHH正解値
予測値
欠席 参加 欠席 参加 欠席 参加 欠席 参加　 欠席 参加
欠席 10 0 8 7 欠損 欠損 2 7 20 1








第 4章 高齢者の睡眠と生活行動の相関分析のためのセンシング実験 62
表 4.5 分析 1-1(目的変数:リハビリ・レクに参加したかどうか)における推定結果の混合表
(説明変数 : 深夜のベッド周りの焦電データを (分散値/分のベクトル) に加工したもの, 目
的変数 : 参加したかどうかの 2値)
被験者 被験者１ 被験者 2 被験者 3 被験者 4 被験者 5
HHHHHHHH正解値
予測値
欠席 参加 欠席 参加 欠席 参加 欠席 参加　 欠席 参加
欠席 欠損 欠損 22 1 6 2 20 0 19 1




表 4.6から，最も高い精度は，被験者 1の 20時 (閾値が平均値)の推定結果であり，最も低






• 分析 2-1 : 日中の睡眠状況から深夜の睡眠状況を推定




4.7の結果，最も精度の高いのは，被験者 1の 18時 (平均値が閾値)の推定結果と，被験者
2の 21時 (平均値が閾値)，被験者 3の 22時 (中央値が閾値)の推定結果であった．また，最
も推定精度の低いのは，被験者 1の 3時，4時 (閾値が平均値)と被験者 3の 4時 (閾値が平均




分析 2-2の結果について，表 4.8にまとめる．4.8から，最も精度の高いのは，被験者 3の 7
時 (閾値が平均値)，9時 (閾値が中央値)，14時 (閾値が中央値)の推定精度であった．最も精







図 4.7 被験者 2の「リハビリ・レク」を行った日と行っていない日の睡眠の比較 (赤：行っ
た， 黒 : 行っていない)
図 4.7の結果から，赤い線は，20時を最大値とし，そのあと落ち着く傾向にあることがわか






Good accuracy Bad accuracy
赤 : 平均
青 : 中央値
図 4.8 精度の高かった時間帯と精度の悪かった時間帯の睡眠データをプロット (横軸 : 日
付, 縦軸 : 検証用データ，　赤色 : 平均値， 青 : 中央値, 点 : 活動があった日)



























































図 4.9 焦電センサの可視化, 左側は日中の睡眠状況, 右側は深夜の睡眠状況を示している．
色は日付，横軸は 1時間単位の時間，縦軸は特徴量をとった値を示している．
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表 4.6 分析 1-2における ACC(閾値を平均値と中央値にした場合の 2パターンで評価，ACC(%))
閾値 sub1 sub2 sub3 sub4 sub5
18時
中央値 33.33 18.33 37.50 65.15
平均値 84.52 37.50 36.67 54.17 70.08
19時
中央値 77.38 41.67 36.67 41.67 39.39
平均値 69.05 29.17 55.00 37.50 86.74
20時
中央値 76.19 45.83 26.67 33.33 56.44
平均値 91.67 58.33 55.00 41.67 82.20
21時
中央値 23.81 37.50 71.67 29.17 26.14
平均値 29.76 66.67 36.67 37.50 51.89
22時
中央値 46.43 41.67 45.00 29.17 56.44
平均値 69.05 66.67 53.33 50.00 78.41
23時
中央値 76.19 66.67 73.33 45.83 56.44
平均値 36.90 50.00 55.00 50.00 65.15
1時
中央値 38.10 25.00 45.00 50.00 65.15
平均値 53.57 66.67 71.67 54.17 56.44
2時
中央値 61.90 54.17 45.00 41.67 43.18
平均値 61.90 45.83 26.67 62.50 74.24
3時
中央値 45.24 33.33 46.67 62.50 26.14
平均値 38.10 54.17 73.33 66.67 65.15
4時
中央値 36.90 33.33 26.67 37.50 34.85
平均値 76.19 62.50 36.67 54.17 60.98
5時
中央値 38.10 62.50 55.00 37.50 52.27
平均値 45.24 62.50 16.67 62.50 78.03
1日の平均
中央値 76.19 58.33 26.66 58.33 60.60
平均値 60.71 54.16 16.66 58.33 60.60
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表 4.7 分析 2-1における ACC(閾値を平均値と中央値の 2パターンで評価，ACC(%))
閾値 sub1 sub2 sub3 sub4 sub5
18時
中央値 46.43 67.63 41.67 39.74 39.74
平均値 91.67 33.33 58.33 39.74 43.91
19時
中央値 38.10 35.90 25.00 67.95 63.78
平均値 25.00 50.00 33.33 67.95 59.94
20時
中央値 53.57 43.91 41.67 35.90 64.10
平均値 25.00 41.67 41.67 35.90 64.10
21時
中央値 46.43 60.26 41.67 55.77 44.23
平均値 33.33 91.67 66.67 51.92 40.06
22時
中央値 29.76 56.09 91.67 32.05 43.91
平均値 33.33 50.00 58.33 35.58 47.76
23時
中央値 38.10 39.74 25.00 48.08 48.08
平均値 66.67 33.33 16.67 48.08 40.06
24時
中央値 53.57 19.87 58.33 63.78 39.74
平均値 50.00 41.67 41.67 59.94 35.90
1時
中央値 23.81 40.06 33.33 40.06 76.28
平均値 58.33 50.00 33.33 51.92 64.10
2時
中央値 38.10 35.90 75.00 32.37 47.76
平均値 58.33 25.00 33.33 32.05 47.76
3時
中央値 39.29 40.06 58.33 64.42 59.94
平均値 16.67 41.67 50.00 64.42 59.94
4時
中央値 63.10 52.24 33.33 48.08 75.64
平均値 16.67 33.33 16.67 52.24 75.64
5時
中央値 69.05 51.92 66.67 39.74 43.59
平均値 50.00 50.00 25.00 43.59 43.59
1日の平均
中央値 63.09 59.93 41.66 35.89 47.75
平均値 63.09 67.62 41.66 35.89 43.91
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表 4.8 分析 2-2における ACC(閾値を平均値と中央値の 2パターンで評価，ACC(%))
閾値 sub1 sub2 sub3 sub4 sub5
6時
中央値 38.10 47.76 33.33 47.76 52.24
平均値 22.62 43.91 41.67 43.91 72.12
7時
中央値 38.10 67.95 83.33 56.09 48.08
平均値 47.62 71.79 83.33 72.12 64.10
8時
中央値 30.95 35.90 58.33 36.22 55.77
平均値 30.95 72.12 66.67 64.10 63.78
9時
中央値 32.14 39.74 83.33 40.06 80.13
平均値 32.14 68.59 50.00 64.10 75.96
10時
中央値 53.57 43.91 66.67 39.74 39.74
平均値 38.10 56.41 66.67 51.92 63.78
11時
中央値 14.29 39.74 66.67 48.08 43.91
平均値 69.05 56.09 41.67 72.12 35.90
12時
中央値 38.10 68.27 25.00 55.77 23.72
平均値 30.95 88.14 75.00 40.06 43.91
13時
中央値 46.43 40.38 50.00 36.22 51.92
平均値 45.24 59.94 41.67 64.42 75.32
14時
中央値 67.86 59.94 83.33 19.87 47.44
平均値 60.71 64.10 66.67 64.10 55.77
15時
中央値 47.62 40.06 50.00 59.94 44.23
平均値 76.19 76.28 0.00 40.38 76.28
16時
中央値 53.57 48.08 8.33 56.09 39.74
平均値 53.57 80.13 25.00 67.63 39.74
17時
中央値 22.62 75.96 58.33 48.08 59.94
平均値 22.62 79.81 66.67 63.78 64.42
1日の平均
中央値 46.42 56.08 33.33 60.57 63.78















































































































(b)Word embedding (a)Attribute vector
図 5.1 本研究の概要図. 上段は Zero-shot学習法の概要で，特徴量空間 (X)から意味的空




















































る．5.2.1節で一般的な Zero-shot学習法を説明する． 5.2.4節で分散表現を用いた Zero-shot
学習法について説明する．
5.2.1 Zero-shot学習法
まずはじめに、一般的な手法の教師付き機械学習法を説明する．X ⊂ Rd を特徴量空間とし、
Y を行動クラスの集合とする．そして，
{(xtri , ytri )}N
tr





i=1 ⊆ X から {ytsi }N
ts
i=1 ⊆ Y を推定
する，推定モデル y = f(x)を生成することである．上付き文字 tsはテストデータのサンプル
を表し，N ts はテストデータの数を表す．
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Zero-shot学習では、次の公式の意味ベクトルが存在する．
{(ztri , ytri )}N
tr
i=1 ⊆ Z × Y,
ここで，Z ⊂ Rt は意味ベクトル空間を表す．Zero-shot 学習法は，教師あり機械学習と違
い，未知クラスを推定することが目的である点であり，未知クラス {ytsi }N
ts
i=1 ⊆ Y と表す．
Zero-shot学習法は，2つの段階，xから z を推定する投影関数 z = g(x)，そして z から y を
出力するクラス探索関数 y = h(z)がある．
(1) 学習過程 (図 5.2の赤い枠で囲まれる部分)
学習過程では，特徴量ベクトル xtr を入力し意味ベクトル zを出力する投影関数 z = g(x)を学
習する．xtr と z は ytr で共通するように学習する．投影方法の詳細は， 5.2.2節で説明する．










Extract 𝑧+ 	belonged to same class 𝑦"#
Select class which is belonged 

















図 5.2 Zero-shot学習法の概要. 上段が学習フェーズ，下段が推定フェーズを表す. 青枠で
囲われている部分は投影フェーズ,赤枠で囲われている部分はクラス探索フェーズを示して
いる.
(2) テスト過程 (図 5.2の緑枠で囲まれる部分)
テスト過程では、学習された投影関数 z = g(x)と y = h(z)を用いる．まず，z = g(x)を用
いて，xts から ẑ を推定する．次に，クラス探索関数 y = h(z)を使用して，ẑ から ŷ ∈ Y 推定
する．クラス探索関数の詳細は， 5.2.3節で詳しく説明する．
yts ∈ U はテストクラスの集合を示し，ytr ∈ S が学習クラスの集合を示す．Zero-shot学習
法の重要なポイントは学習クラス集合とテストクラス集合が重複していない点である．
U ∩ S = ∅.
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5.2.2 投影モデル
ここでは、特徴量空間から意味空間に投影する方法 X → Z について説明する．xi ∈ Nd を
d次元の特徴ベクトルとし，zi ∈ N t を t次元の意味ベクトル，つまり zi = z1i , z2i , z3i , . . . , zti .
とする．学習過程では，それぞれの特徴量ベクトルに対し，共通のクラス y が対応する z が存
在するため，xi と zi を対応させることができる．そして，線形回帰アルゴリズムを使用し，特
徴量ベクトル xi から zi のそれぞれの次元の値を学習する．この論文では、SVR（サポートベ
クトル回帰）を学習アルゴリズムとして使用する．つまり，zi の次元数 t個の学習器が存在し
ていることを示す．テスト過程では、テストサンプル xi から各次元の値 ẑti が推定され，単純
に結合することで ẑti を出力する．
5.2.3 クラス探索関数
ここでは，ẑ から未知行動クラス y ∈ U を出力する関数について説明する．学習フェーズ
で，投影関数 g(x)によって意味空間に投影されたものである ẑ に，yts の中で一番近いベクト
ルを探索し，それに対応する y を推定結果として出力する．












2. データセットに含まれる全ての行動クラスを Y = y1, y2, . . . , yn とした時，
3. Y = y1, y2, . . . , yn に対応する単語ベクトル Zs = z1, z2, . . . , zn を Zall から抽出する．




拡張分散表現は，Zall 上で Zs = z1, z2, . . . , zn の各ベクトルに対して類似するベクトルを抽
出し対応するクラスのサンプルとすることで，意味的な領域を広げることで生成する．類似す
るベクトルの探索方法は，zi に対してコサイン類似度で，ベクトル距離が近いものから順番に
抽出する．評価時には，抽出するサンプル数を k とし，k = 5, 10, 20と 3パターンの拡張分散
表現を生成する．
“Open door”のように，２つ以上の単語が組み合わさっている場合,分散表現と同様 “open”
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表 5.1 データセットに対する行動種とセンサの種類.
データセット 行動クラスの種類 センサの種類




OPP 物を対象とした行動 (open door, close door, open fridge,
close fridge, open dishwasher, close dishwasher, open




PAMAP2 生活行動 (watching TV, house cleaning, lying, sitting,
standing, walking, running, cycling, Nordic walking,
computer work, car driving, ascending stairs, descend-
ing stairs, vacuum cleaning, ironing, folding laundry,
playing soccer and rope jumping)
IMMU を用いたウェアラブルセンサを体の 3
つの箇所に取り付け



















The Physical Activity Monitoring Data Set（PAMAP2）は，9人の被験者によって収集され
た 18種類の行動クラスが含まれている．心拍数モニターセンサの周波数は 9Hzで，その他の
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ウェアラブルセンサの周波数は 100Hzである．時間窓スライド方式のパラメータは，Roggen
Daniel et.alの論文 [129]を参考にし，5.12秒の時間窓と 1.0秒のスライド幅で，窓内のサン
プルに対して分散と平均を特徴量として抽出する方法を採用する．また，データの提唱者の推
奨に従い，“3D accelerators with scale of ±6g”ファイルと “orientation readings” の値は削
除する．その結果，69次元のベクトルとなった．
HASC データセット
The Human Activity Sensing Consortium（HASC）は，ウェアラブルセンサの大規模デー
タベースの構築を目指しており，6つの特定のアクションについてスマートフォンから加速度
センサーデータを収集するという課題に取り組んでいる [130]． 本論文で用いる HASCデー
タセットは，このチャレンジのガイドライン*2に従って本研究室で収集したデータセットを使
用する．センサはスマートフォンに内臓される 3軸加速度計から周波数 100Hzで収集したも
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wiki2vec）を使用する．前述のように，このモデルから評価に必要な行動クラスの単語ベク
トルのみを抽出して使用する．また，1000次元で学習させるのは時間がかかるため，主成分分











設定する．１つの実験 (fold)につき，未知クラス数は３つから 4つとする． HASCAデータ
セットは，存在するクラス数が少ないので，各 foldに対して 2つの未知クラスを設定し，全て
の組み合わせの場合を評価する．つまり，全クラスが 6 つなので，15 個の組み合わせができ




プル，walkクラスは 2014サンプル，jogクラスは 1608サンプル，skipクラスは 2010サンプ
ルう，Stair upクラスは 2015サンプル、Stair downクラスは 2012サンプルである．
また，評価用に拡張分散表現の拡散度を表すパラメータを k とし，その値を 5, 10および 20
に変化させ，3つの拡張分散表現を生成する．
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表 5.2 OPP データセットにおける，評価するデータの未知クラスと定義したクラス名と
そのサンプル数．
Fold Unknown Classes
fold 1 Close Drawer, Clean Table, Toggle Switch
fold 2 Open Fridge, Open Door, Close Drawer
fold 3 Drink from Cup, Open Drawer, Close Dishwasher
fold 4 Close Drawer, Close Door, Open Door
fold 5 Close Fridge, Open Dishwasher, Close Door
表 5.3 PAMAP2データセットにおける，評価するデータの未知クラスと定義したクラス名
Fold Unknown Classes
fold 1 watching TV, house cleaning, standing, ascending stairs
fold 2 walking, rope jumping, sitting, descending stairs
fold 3 playing soccer, lying, vacuum cleaning, computer work
fold 4 cycling, running, Nordic walking
fold 5 ironing, car driving, folding laundry
表 5.4 HASCデータセットにおける，評価するデータの未知クラスと定義したクラス名と
そのサンプル数．
Fold Unknown Classes Fold Unknown Classes
fold 1 Stay (2013), Walk (2014) fold 9 Jog, Stair up
fold 2 Stay, Jog (1608) fold 10 Skip, Stair up
fold 3 Walk, Jog fold 11 Stay, Stair down (2012)
fold 4 Stay, Skip (2010) fold 12 Walk, Stair down
fold 5 Walk, Skip fold 13 Jog, Stair down
fold 6 Jog, Skip fold 14 Skip, Stair down
fold 7 Stay, Stair up (2015) fold 14 Skip, Stair down
fold 8 Walk, Stair up fold 15 Stair up, Stair down
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表 5.5 Statistics on the number of instances and classes that belong to seen and
unseen classes in each fold in the three datasets.
Fold Number of Instances Number of classes
OPP PAMAP2 OPP PAMAP2
Classes Seen Unseen Seen Unseen Seen Unseen Seen Unseen
fold 1 5868 1338 16377 3073 8 3 14 4
fold 2 4986 2220 13661 5789 8 3 14 4
fold 3 4647 2559 15770 3680 8 3 14 4
fold 4 5087 2119 14927 4523 8 3 15 3
fold 5 5525 1681 17065 2385 8 3 15 3
評価指標には，F-1スコアを使用する．公式は以下に示す．
F-score = 2× Precision× Recall/ (Precision + Recall)



















表 5.6 未知クラスがない設定下での手法の F1値．supervised SVMはセンサデータを入




supervised SVM 0.84 0.85 0.92
ZSL attribute 0.91 0.78 0.91
ZSL embedding 0.92 0.92 0.91




次に，未知クラスが存在する場合の評価を行う．図 F 5.3は，未知クラス推定の F-1スコア
のクラス毎の平均値をグラフにまとめたもので，表 5.7は，さらに手法毎で平均してまとめた
ものである．







attribute semantic semantic top 5 semantic top 10 semantic top 20








attribute semantic semantic top 5 semantic top 10 semantic top 20
Open Door Close Door Open Fridge Close Fridge
Open Dishwasher Close Dishwasher Open Drawer Close Drawer








attribute semantic semantic top 5 semantic top 10 semantic top 20
Nordic walking ascending stairs car driving computer work cycling descending stairs
folding laundry house cleaning ironing lying rope jumping running




表 5.7 列がデータセット，行が手法を示し，表内の値は F-1スコアの平均値を示す．
HASC OPP PAMAP2
attribute 0.35 0.11 0.13
semantic 0.32 0.27 0.09
semantic top5 0.31 0.21 0.13
semantic top10 0.36 0.21 0.15
semantic top20 0.33 0.12 0.13
表 5.7から，属性ベクトルを用いた手法より分散表現を用いた手法の方が精度が高いことが






いる．変化に注目すると，“ walk ”と “ stay”のクラスの精度は，一旦低下するが，拡張を大





















しての結果は，表 8.8と図 8.2に示し，PAMAP2データセットに関しての結果は，表 8.7 と
図 8.1 に表す．そして，これらの結果から，一致率を表 5.9 に示し，空間的類似度の評価を
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行う．
表 5.8 属性ベクトル (左)と分散表現 (右)の HASCAデータセット空間内で，各クラスで
距離が近いベクトルのクラス上位 3つをまとめたもの
1st 2nd 3rd 1st 2nd 3rd
1 Stay Walk Jog Stair down Walk Jog Stair up
2 Walk Jog Stair down Stair up Jog Stay Stair down
3 Jog Skip Walk Stair down Walk Stay Stair up
4 Skip Jog Stair up Stair down Walk Jog Stay
5 Stair up Stair down Skip Jog Stair down Jog Stay
6 Stair down Stair up Skip Jog Stair up Jog Walk
図 5.4 HASCデータにおいて，拡張分散表現の行動クラス間で最も類似する単語ベクトル
のヒストグラム
表 5.9 属性ベクトルと比較し，分散表現と拡張分散表現の空間的類似度を図 5.4と図 8.1，
図 8.2の結果からの一致率で測定する．
HASC OPP PAMAP2
属性ベクトルと分散表現の一致率 4/6 0/11 5/18
属性ベクトルと拡散分散表現の一致率 1/6 2/11 8/18
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まず，HASCAデータセットに関する結果に注目する．表 5.8から，“Stay”, “Walk”, “Stair
up” , “Stair down” のクラスに対する最も距離の近いクラスは一致していることがわかる．
一方，“Jog”と “Skip”は結果が一致しないことがわかる．図 5.4から，全てのクラスに対し
て，“Skip”クラスに最も近いベクトルが多いことがわかる．クラス間で比較すると，“Stay”
と “Walk”, “Stair up”と “Stair down”の単語ペアは，空間内で近い距離に存在することがわ
かる．
次に PAMAP2データセットの結果に注目する．表 8.7から，“vacuum cleaning”と “house
cleaning”の近いベクトル結果が 2つ一致することがわかった．最も近いクラスが 1つだけ一
致するクラスは “descending stairs”と “ascending stairs”, “vacuum cleaning”, “ironing” ，



















た，“Walk” と “Stay” というクラスペアと，“Stair up” と “Stair down” のクラスペアのベ
















る．一方，拡張分散ベクトルのパラメーターが k = 5の場合，推定精度が低下していることが
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動推定の推定精度を見ると，精度は低く，他のクラスと比べて特別低いわけでもない．一方，
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Open Close
Door
Open Door Close Door
Open Close
Door








Embedding vector Embedding region vector
図 5.5 分散表現と拡張分散表現の単語の意味的距離の違いについての考察．
図 5.5を用いて，このことを説明する．例えば，“Open”と “Close”，“Door”，　 “Fridge”






































































• 準備期間が 2ヶ月あるかどうかで成約率が 4倍違う．
• 事前に介護度を知っておく必要がある．




































































































ここでは，現在介護施設での IoT(Internet of Things)化を目指した取り組みと今後の展望
について考察したことを述べる．北九州市は，先進的な介護の実現を目指し，介護ロボットの
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[128] Hammerla, N.Y.; Halloran, S.; Plötz, T. Deep, convolutional, and recurrent models
for human activity recognition using wearables. arXiv 2016, arXiv:1604.08880.
[129] Reiss, A.; Stricker, D. Introducing a new benchmarked dataset for activity monitor-
ing. In Proceedings of the 2012 16th International Symposium on Wearable Comput-
ers, Newcastle, UK, 18–22 June 2012; pp. 108–109.
[130] Kawaguchi, N.; Ogawa, N.; Iwasaki, Y.; Kaji, K.; Terada, T.; Murao, K.; Inoue, S.;
Kawahara, Y.; Sumi, Y.; Nishio, N. HASC Challenge: gathering large scale human
activity corpus for the real-world activity understandings. In Proceedings of the 2nd
Augmented Human International Conference, Tokyo, Japan, 13 March 2011; p. 27.
[131] Danilo Vasconcellos Vargas, Shashank Kotyan, Moe Matsuki, ”Uncovering Why
Deep Neural Networks Lack Robustness: Representation Metrics that Link to Adver-
sarial Attacks”, CoRR, abs/1906.06627, (2019)
[132] 竹下 昌志, 松木 萌, 井上 創造, ”ゼロショット行動認識のための中間表現の探索”, 日本




































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































1 Open Door 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
2 Close Door 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
3 Open Fridge 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
4 Close Fridge 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
5 Open Dishwasher 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
6 Close Dishwasher 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
7 Open Drawer 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
8 Close Drawer 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
9 Clean Table 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0
10 Drink from Cup 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0
11 Toggle Switch 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1
8.0.2 各行動クラスに対する類似単語
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表 8.6 PAMAP2 データセットの拡張した時に得られる単語ベクトルの単語の上位
20 個を示す．列は上位 5 つ，10 個，20 個で枠組みを行う．行はターゲットである単
語を示す．シンボルの意味として， ** は，“DBPEDIA ID/” を省略したもの，*は
“ New York State Legislature”を省略したものである．また，同義語を赤色，反対語を青
色で単語に色付けしている．
Activity Class Top 5 Top 10 Top 20
ascending ascend, ascends, descending, dhai-
vatam, panchamam
madhyamam, parallage, pentatonic, phthongos, scale) (ascending, **chromatic scale, **swara, arching,
kaisiki,nishadham, rishabham, sadharana, shud-
dha, tetrachord
cleaning clean, cleaners, cleans, laundry, wash-
ing
drying, polishing, repairing, scrubbing, vacuuming Cleaning, cleanup, cleaner, dishwashers, ironing,
plumbing, rinse, tidy, tidying, wash
cycling Cycling,
**2013 in women’s road cycling,
**2014 in women’s road cycling,
**Road bicycle racing,
**track cycling
**2013 UCI Road World Cham-
pionships Women’s road race,
**List of women’s road bicycle races, **road cycling
, UCI, bicycle
BMX, **BMX racing, **Mountain bike racing,
**Track cycling, **cyclocross, **race stage,
**road bicycle racing,**stage race, cyclocross,
cyclocross
descending ascend, ascending, ascends, descend,
downwards
climbs, descends, parallage, phthongos, scale) (ascending, climb, descents, dhaivatam, down-
ward, panchamam, steep, steeper, tetrachord,
upward
driving car, car’s, driver, drove, speeding cars, drive, driver’s, drivers, stickshift braking, burnouts, cornering, driver’s, drives,
driving), motor, parked,vehicle, vehicle’s
folding Folding, fold, folded, removable, slid-
ing
adjustable, backrest, foldable, hinged, onepiece Dbox, **protein folding, armrests, chamfer-
boards, folds, footrests, helical, laminated, non-
slip, rearwards,
ironing laundry, pillows, sewing, towels, wash-
ing
cleaning, dryer, mattresses, utensils, wash **clothes dryer, bathroom, clothes, cloths, dish-
washers, dryers, napkins, towel, vacuuming,
washable
jumping **show jumping, Jumping, dressage,
ski, skiing
**eventing, **ski jumping, Ski, downhill, eventing **Show jumping, **Ski jumping, **dressage,
**ski cross, **ski jumping hill, jumper, leaping,
paraNordic,snowboard, snowboarding
lying bed, crying, dragged, lie, sleeping beside, bluff, hiding, lied, scared asleep, cheating, dragging, dumped, hugging,
knees, pillow, screaming, slept, telling
playing Playing, performing, play, played,
plays
**full back (association football), footballing, player, semi-
professional, singing
**Full back (association football), **for-
ward (football), **midfield, career, club, mid-
field, playes, professionally, semiprofessionally,
touring
running cross, extending, ran, run, runs Running, line, operating, stretch, walking **road running, **track running, connecting,
parallel, pulling, stretched, stretching, switching,
walk, winding
sitting **168th*, **169th*, **171st*,
**172nd*, **176th*
**166th*, **167th*, **170th*, **173rd*, **174th* 165th, 167th, 178th, **164th*, **165th*,
**175th*, **177th*, **178th*, **179th*,
**180th*
standing holding, kneeling, seated, stands,
stood
crouching, dressed, modified, sitting, stand facing, hands, hangs, hung, ovation, resting, sits,
smiling, unless, wearing
walking jogging, trail, trails, walk, walks accessible, bicycling, biking, hiking, strolling **walking, barefoot, bike, distance, horseback,
picnicking, rollerblading, sidewalk, stroll, walked
watching enjoy, enjoying, laughing, watch,
watched
chatting, crazy, listening, seeing, viewing crying, enjoys, fun, kid, kids, loved, noticing,
scared, screaming, staring
work work:, work;, working, works, work endeavors, job, necessary, studies, work) Work, creations, efforts, endeavor, endeavours,
experience, expertise, focus, oeuvre, research
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8.0.3 空間類似度
表 8.7 属性ベクトル (左)と分散表現 (右)の PAMAP2データセット空間内で，各クラス
で距離が近いベクトルのクラス上位 3つをまとめたもの
1st 2nd 3rd 1st 2nd 3rd
1 lying standing sitting watching TV descending stairs car driving ascending stairs
2 sitting standing computer work watching TV descending stairs ascending stairs standing
3 standing sitting lying watching TV descending stairs ascending stairs sitting
4 walking Nordic walking running descending stairs descending stairs watching TV playing soccer
5 running walking Nordic walking cycling standing descending stairs sitting
6 cycling running Nordic walking walking running standing vacuum cleaning
7 Nordic walking walking running descending stairs watching TV descending stairs walking
8 watching TV computer work sitting lying car driving sitting computer work
9 computer work watching TV sitting standing playing soccer descending stairs car driving
10 car driving sitting computer work standing descending stairs ascending stairs lying
11 ascending stairs descending stairs walking Nordic walking descending stairs folding laundry sitting
12 descending stairs ascending stairs walking Nordic walking ascending stairs car driving sitting
13 vacuum cleaning house cleaning folding laundry ironing house cleaning folding laundry sitting
14 ironing folding laundry vacuum cleaning house cleaning folding laundry ascending stairs standing
15 folding laundry ironing vacuum cleaning house cleaning ascending stairs ironing descending stairs
16 house cleaning vacuum cleaning folding laundry ironing vacuum cleaning sitting folding laundry
17 playing soccer rope jumping vacuum cleaning house cleaning descending stairs computer work ascending stairs
18 rope jumping playing soccer house cleaning ascending stairs standing sitting descending stairs
表 8.8 属性ベクトル (左) と分散表現 (右) の OPP データセット空間内で，各クラスで距
離が近いベクトルのクラス上位 3つをまとめたもの
1st 2nd 3rd 1st 2nd 3rd
1 Open Door Open Drawer Open Dishwasher Open Fridge Close Drawer Close Door Open Fridge
2 Close Door Close Drawer Close Dishwasher Close Fridge Open Door Clean Table Drink from Cup
3 Open Fridge Open Drawer Open Dishwasher Open Door Close Fridge Open Door Open Drawer
4 Close Fridge Close Drawer Close Dishwasher Close Door Open Fridge Close Drawer Open Door
5 Open Dishwasher Open Drawer Open Fridge Open Door Close Dishwasher Open Drawer Toggle Switch
6 Close Dishwasher Close Drawer Close Fridge Close Door Open Dishwasher Close Drawer Close Fridge
7 Open Drawer Open Dishwasher Open Fridge Open Door Close Drawer Open Dishwasher Open Fridge
8 Close Drawer Close Dishwasher Close Fridge Close Door Open Drawer Open Door Close Dishwasher
9 Clean Table Toggle Switch Drink from Cup Close Drawer Close Door Drink from Cup Open Fridge
10 Drink from Cup Toggle Switch Clean Table Close Drawer Close Door Open Fridge Open Door
11 Toggle Switch Drink from Cup Clean Table Close Drawer Open Dishwasher Close Dishwasher Drink from Cup
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図 8.1 PAMAP2データセットにおいて，拡張分散表現の行動クラス間で最も類似する単
語ベクトルのヒストグラム
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図 8.2 OPP データセットにおいて，拡張分散表現の行動クラス間で最も類似する単語ベ
クトルのヒストグラム.
